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ンコンピュータインタフェース（Brain Computer Interface: BCI）またはブレインマシンイン















している[5]．この他にも，ATR と HONDA と島津製作所が共同で，頭皮上脳波と近赤外分
光法を用いて，実験参加者が右手または左手のイメージをすると，イメージした方の


















基準とし，その 10 %と 20 %の長さを組み合わせて部位を決めるところから，10-20 電極法
（10-20 electrode system）と呼ばれる． 
頭皮上脳波の計測には，従来，電導性ペーストと銀塩化銀電極を使用しており，電極装
着に技術が必要で，ユーザの煩わしさも大きかった．近年，頭髪が汚れない生理食塩水を
フェルトに含ませて用いるヘッドセット型の計測装置 [8] (図 1-1a)や再利用可能なゲル電
















事象関連電位(Event Related Potential: ERP)を用いるものでは，オドボール課題（ターゲッ
図 1-1 脳波計測装置[8-11]. 
Fig.1-1 EEG measurement equipment.[8-11]. 
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トと非ターゲットを含む刺激系列：詳細は 2.2.1）に対応したメニューを提示して P300 な
どの認知に係わる成分を用いるものと，周期的に変化する刺激を提示して注意を向けた刺













































図 1-2 眼球運動計測装置.[20-22]. 





























示されたものを表面筋電図（surface EMG: sEMG）と呼ぶ[25]． 














































る．2，3 章は脳波を用いたインタフェースで，それぞれ事象関連電位 P3 成分と定常視覚




 第 2 章では，事象関連電位 P3 を用いた入力インタフェースについて述べる．まず，ア




の P3 成分を学習させ，１試行ごとに P3 成分の有無を判別した．さらに，脳波計測の専門
的な知識がなくても短時間で装着できる市販のヘッドセット型の 14ch 脳波計測装置 
Emotiv を導入した．Emotiv には P3 成分が大きく出現する頭頂正中部に電極が配置されて
いないため， P3 成分が検出できるかどうか，また，これまでのアーティファクト除去手
法が適用できることを示した． 
第 3 章では，P3 成分を用いた BCIよりも短い時間で判定できる可能性の高い定常視覚誘
発電位（Steady State Visual Epoked Potential: SSVEP）を用いた入力インタフェースについて












パターンを独立成分として抽出した．次に，ICA に加え動作識別に SVM を用いて識別率
の向上を試みた．さらに，人ごとの学習を不要にするために，他人のデータで学習させた
SVMで，動作識別が可能であることを示した．  









































































代表的な後期成分として，P3（P300 ともいう）がある．P3 成分は，頂点潜時が約 300 ms
付近にある陽性の成分である．現在，P3 を惹起するもっとも典型的なパラダイムはオドボ
ール課題である．ある刺激（標準刺激，たとえば 1000 Hz の純音）を 1－2 s に 1 つの割合
で繰り返し呈示し，ときどき（10－20 %）ランダムにこれを別の刺激（標的刺激，たとえ
ば 2000 Hz の音）に置き換え，これに対してボタン押しを求めたり，標的の数を数えさせ





を向けていると P3 は出現しない（点線)．図 2-1 は下方向が陽性である．オドボール課題
で，記録される P3 は頭頂中心部で最大に発揮し，電位は 5－20 μV，潜時は 300 ms 程度か
ら長い時は 900 ms あたりまで延長する．潜時は，標的と非標的刺激の区別がやさしいとき
には短くなり，難しい時には長くなる．P3 振幅は一般的に標的の提示確率と反比例し，提




















2.2.2事象関連電位 P3 を使用した BCI  
事象関連電位 P3 を用いた BCIで最も有名なものに，P3Speller がある．P3Speller は，事
象関連電位の P3（P300 ともいう）成分を利用した BCI である．この手法を構築したのは，
Farwell と Donchin ら[1,2]で，筋萎縮性側索硬化症や脊椎損傷の患者のコミュニケーション
ツールとして期待されている．図 2-3 に，P3Speller の刺激提示画面を示す．これは，アメ
リカ合衆国ニューヨーク州健康局ワズワースセンター神経疾患研究室 (Laboratory of 
Nervous Systems Disorders, LNSD)が世界中で 200 以上の研究施設に無料でライセンス供与
している，BCI2000 の基本プログラムの 1 つである[7]． 
 
図 2-1 事象関連電位の P3（実線：
P3 含む，点線：P3 含まない）[5]. 
Fig. 2-1 P3 of ERP (solid line: 
containing P3, dotted line: not 
containing P3)[5]. 
 
図 2-2  P3 波形の比較[6]. 
























































れると刺激画面を見るため，毎回眼球運動が起こる．刺激提示画面を図 2-6 に示す． 
図 2-4 ブレイン-マシンインターフェー
ス（BMI）システムの概要[3]. 
Fig. 2-4 Outline of BMI system [3]. 
図 2-5 階層的メッセージ生成システ
ムの例[4]. 
Fig. 2-5 Example a system for 








































































を用いた．脳波は，ElectroCap 社の電極装着帽を用いて，国際 10/20 法により，頭皮上 19
点，および左右の耳朶で計測した．アース電極（銀塩化銀小型電極, 日本光電）を，額に
装着した．眼球運動は，両目尻から左右 1 cmと，眉毛上部，眼の下の 4 点に電極を装着し
計測した．センシティビティ 10 μV/mm，時定数 3.0 s,サンプリング周波数は 200 Hz とし










図 2-8 電極装着の様子. 





































のローパスフィルタをかけた．前者より 0.3－0.4 s のピーク時点を求め，各文字ごとに，










図の相関係数である．相関係数が 1 以下 0.9 を超えるものを赤色，0.9 以下 0.8 を超えるも
のをマジェンダ，0.8 以下 0.7 を超えるものを緑，0.7 以下 0.6 を超えるものを黄色，0.6 以
下を青色とした．各図の下段の左図は，水平と垂直眼電図と各部位の脳波の波形である．
各図の下段の右図は，水平と垂直眼電図と独立成分の波形である．独立成分の瞬目と垂直
眼球運動は 1 つの成分となることが多かった．これらの成分は眼球運動との相関係数が 0.6
以上である成分を選ぶことで自動的に選択できることがわかった．また，前頭部と中心部
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図 2-12 水平区間(図中左：計測データ，図中右：独立成分,赤：0.9 以上，緑：0.8 以上，
黄：0.7 以上，マジェンダ：0.6 以上). 
Fig. 2-12 vertical eye movement session (left: raw data, right: Independent Component, red: 
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解析は両耳朶を基準とし，解析対象は，Fp1, Fp2, F7, F8, Cz, Pz の 6 部位とした．Fp1, Fp2
は，瞬目成分が一番大きい部位である．F7, F8 は，水平眼球運動が一番大きい部位である．
Cz, Pz は，P3 成分が大きい部位として選定した．キャリブレーション区間を ICA にかけ，
眼電図との相互相関係数が0.8以上を示した独立成分を眼球運動成分として除去した．2.3.3
では相互相関係数を 0.6 としたが，ICA にかける区間の構成が変わったため，改めて相関
係数を設定しなおした．全刺激開始点による加算平均波形（加算回数 30×8）と，文字ごと
の加算平均波形（加算数 30×2(行,列)）に，α 波除去のため 7 Hz のローパスフィルタをかけ
た．前者より 0.25－0.45 s のピーク時点を求め，文字ごとに，ピーク時点±0.05 s の面積を































































0.0028   0.0235   -0.0067   -0.0099    0.0028   -0.0068
-0.0023   -0.0127   -0.0057    0.0017   -0.0200    0.0817
0.0620   -0.0648    0.0161   -0.0065   -0.0011   -0.0003
0.0550   -0.1063    0.0236    0.1034    0.0031   -0.0428
-0.0026    0.0086   -0.0008   -0.0071    0.1001   -0.0771

























数 1 セット分の例を図 2-18 に示す．図の上段の番号は，アーティファクト成分として抽出
された成分の番号である．図の左欄は水平眼球運動区間，中央は垂直眼球運動区間，右欄
は瞬目区間の解析結果を表している．図の 2 段目は，各独立成分と垂直眼電図の相関係数， 
3段目は各独立成分と水平眼電図の相関係数，4段目は垂直眼電図，図5段目は水平眼電図，
最下段は独立成分である．独立成分のうち，水平眼球運動区間では 1 成分(実験参加者 A
のみ 2 成分)，垂直眼球運動区間は 2 成分，瞬目区間は 1 成分が，眼球運動成分として特定
された． 
図 2-17 提案手法の流れ. 
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図 2-18 眼電図と独立成分の相関. 


















きているか確認するため，垂直・水平眼電図の 100 μV 以上の加算箇所を垂直・水平眼電
図，各チャンネルをそれぞれ，加算平均した．そして，除去前とキャリブレーション区間






























































































































図 2-20 眼球運動成分除去前と除去後. 
Fig. 2-20 Before and after removal of ocular components (left: before and after removing the 
vertical components. right: before and after removing the horizontal components). 
図 2-19,各要素の復元作用素の重み（実験参加者 5 名，上:水平，中:垂直，下:瞬目）. 
Fig. 2-19 Weights of the un-mixing matrix for each component (five participants, top: 









2.5  少数部位を用いた入力判定[18] 
2.5.1 目的 
次に，できるだけ少ない計測チャンネル，かつ，試行で，入力文字判定を実現する手法









トの比率についてを検討した．ターゲットとその他の割合が 1 対 1，1 対 2，1 対 3 の比較
を行った．また，目を動かさないように教示したデータでは，さらに電極数を減らして Fz，
Cz，Pz の 3 部位でも解析を行った． 
SVMのカーネル法には最も一般的なガウスカーネルを用いた．式（2-1）に示す．γ はパ
ラメータである． 
    )||y-x||exp(-  y) K(x, 2            (2-1)  









iC                           (2-2)  




タを K分割し，1 つを評価用データ，残りを学習データとして用いて，学習と評価を K回
繰り返し，評価用データの識別率の平均を求め，それを最大化するよう γ と C を決めるも












2.4 の計測条件と同じであるが，オドボール区間の刺激間隔を 1 sから 500 ms に，文字
入力区間の刺激間隔を 1 sが 500 ms に，文字提示の配列を 4×4 から 6×5 に変更した．さら
に，文字入力区間では，1 文字入力から連続で 3 文字入力してもらうように変更した．各
文字から次の文字までの間隔は 5 s間隔である．1 セットは，キャリブレーション区間と 3
文字分の文字入力区間を合せたもので，1 セット約 10 分になり，各実験参加者について 2
－5 セット行った．今回は，入力する文字から目を動かさないように教示した． 
(3)解析 
(a) SVM の学習と判定用データ 
学習データは，文字入力区間の 1 文字分の 30 試行を学習データとして使用した．SVM
には，計測データから独立成分を求め，瞬目，眼球運動に関連する成分を取り除いたデー
タを使用した．刺激開始時間を 0 sとし，－0.2－0.6 s を切り出した．さらに，α波成分を





























このデータのうち 0.1－0.6 s を SVM の学習に使用する．ここで，各部位を連結して学習
する場合は，1 回の刺激に対して式（2-3）から特徴ベクトルを求める． 
x = [x1(1), … , x1(N), x2(1), … , x2(N), … , xK(N)]                (2-3) 
 
K と N はそれぞれ，部位数とサンプリング数を表わしている．xi(j)は，i 目のチャンネ
ルからの j 目のサンプルを表わしている．ここでは，N=100，7 チャンネルの場合は，K=7, 





∑ [xi(1), … , xi(N)]
k
i=1                             (2-4) 
 
学習データは，文字入力区間の各セットの 1 文字目のデータとし，評価は学習したデー
タを除いたセットの 1 文字目のデータとした．各セット 3 文字の入力を行ったが，2 文字
目 3 文字目にＰ3 成分が見られなかったためである． 
図 2-21 重ね書きと加算平均波形（青：ターゲット時の波形，赤：その他のときの波
形，赤の縦線：刺激開始点，緑の縦線：0.3 s）. 
Fig. 2-21 Superimposed EEG signals and averaged EEG signals (blue: target, red: 
non-target, red vertical line: start point of stimuli, green vertical line: 0.3s). 
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実験参加者 A の SVM の学習データを各チャンネル連結したものと加算したものしたタ
ーゲットと非ターゲットの波形の重ね書きと加算平均を図 2-22 に示す．実験参加者 A の




力時の P3 成分が見られないため解析対象から外した．そのため，解析は 2 名で行う． 



















(b) SVM による判定方法 
1 試行終わるごとに前処理した計測データを SVM にかける．出力される結果は，1 と-1
で出力される．文字の判定アルゴリズムは，1～N 試行の P3 有りと判別された出力回数を
各行と各列ごとに数え，最多となる行と列の交点を出力文字とするものとした．用いる計
図 2-22 SVM の学習に 7 部位連結データを用いた場合（左）と 7 部位を
加算したデータを用いた場合（右）重ね書き（上）と加算平均波形（下） 
（青：ターゲット，赤：非ターゲット）． 
Fig. 2-22 Two types of feature vectors made by averaging EEG signals over 
channels (right) and by connecting them in a sequence (left) (upper panel: 


































図 2-23 7 部位使用時のキャリブレーション区間の，眼電図と Raw データ（左）・独
立成分（中央）・アーティファクト成分除去後の脳波（右）との相関係数 
Fig. 2-23 The coefficients of correlation between EEG(or ICs) and EOG using seven EEG 
channels(left: Raw Data, center: Indipendent Component, right: Data after artifact removal ). 
図 2-24 3 部位使用時のキャリブレーション区間の，眼電図と Raw データ（左）・独
立成分（中央）・アーティファクト成分除去後（右）の脳波との相関係数 
Fig. 2-24 The coefficients of correlation between EEG(or ICs) and EOG using three EEG 













実験参加者 4 名中 2 名の 7 部位で ICA によるアーティファクト抽出・除去を行い，除去
後の７部位全部を SVM の学習に用いるときと，P3 の大きく出る 3 部位（Fz, Cz, Pz）だけ
SVMの学習を行うときの， 各部位の連結か加算平均， ターゲットと非ターゲットの学習
データの比率の違いによる結果を図 2-25 に示す．図 2-25 には，3 部位で ICA によるアー









































のデータ数が 1 対 3 の場合では，他の場合と比べ最大/最小試行が大きくなっているように
みえる．また，1 対 2 の場合は，最大/最小試行が小さくなる場合がみられる． 
さらに詳しく見るために，試行回数の増加に伴う正答率の変化を調べた．アーティファ
クト除去に 7 部位用いたときの図を，実験参加者 A を図 2-26 に，実験参加者 B を図 2-27
に示す．アーティファクト除去に 3 部位用いた時の図を，実験参加者 A を図 2-28 に，実
験参加者 B を図 2-29 に示す．図より，実験参加者ＡとＢは，学習データと評価データの組
み合わせが 6 種類あるため，6 になれば全て正答(100 %)となる． 




去：3 部位，SVM:3 部位）. 
Fig. 2-25 Average (○,△) and minimum/maximum trials needed to obtain correct answers 
for two participants (upper: A, lower: B), three ratios (left: 1:1, center: 1:2, right: 1:3), three 
combinations of used channels (blue: artifact removal; 7ch, SVM; 7ch, red: artifact removal; 
7ch, SVM; 3ch, green: artifact removal; 3ch, SVM; 3ch), and two feature vectors (○: 








図 2-27 試行回数と正答率（実験参加者 B, 左：連結，右：平均，青：1 対 1，緑：1 対 2，
赤；1 対 3）. 
Fig. 2-27 Comparison of the number of trials needed to obtain correct answers for two feature 
vectors (participant B, left: connected, right: averaged, blue: 1:1, green: 1:2, red: 1:3). 
図 2-26 試行回数と正答率（実験参加者Ａ, 左：連結，右：平均，青：1 対 1，緑：
1 対 2，赤；1 対 3））. 
Fig. 2-26 Comparison of the number of trials needed to obtain correct answers for two 












図 2-26, 2-27 より，1 対 2（緑）が比較的正答率がよく，1 対 3 では正答率が低い傾向が
ある．次に，連結か平均化の学習の違いによる正答率をみるため，1 対 2 の比率で学習し









図 2-28 試行回数と正答率（実験参加者Ａ, 左：連結，右：平均，青：1 対 1，緑：1
対 2，赤；1 対 3）. 
Fig. 2-28 Comparison of the number of trials needed to obtain correct answers for two feature 
vectors (participant A, left: connected, right: averaged, blue: 1:1, green: 1:2, red: 1:3). 
図 2-29 試行回数と正答率（実験参加者 B, 左：連結，右：平均，青：1 対 1，緑：1
対 2，赤；1 対 3）. 
Fig. 2-29 Comparison of the number of trials needed to obtain correct answers for two feature 




















図 2-30 より，アーティファクト除去に 3 部位使用している時は，実験参加者Ａ・Ｂとも
に，連結の方が少ない試行回数で 100％になっている．試行回数は，少ないものでは 5 試
行で安定している．アーティファクトと除去に 7 部位用いた時は，全ての部位平均のとき






図 2-30 試行回数と正答率の比較(青：3 部位平均，緑：3 部位連結，赤：全ての部位平
均，マジェンダ：全ての部位連結). 
Fig. 2-30: Comparison of the number of trials needed to obtain correct answers in the case of a 
ratio of 1:2 for two feature vectors (left: averaged, right: connected, blue: artifact removal; 7ch, 
SVM; 7ch, red: artifact removal; 7ch, SVM; 3ch, green: artifact removal; 3ch, SVM; 7ch). 
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2.6  簡易脳波計測装置を用いた P3の検出[21] 
2.6.1 目的 
 本章では，電極装着を位置の再現性よくかつ簡便に行えるように，市販のヘッドセット
型の 14 ch 脳波計測装置 Emotiv[22]を導入する．この装置は，脳波を用いたゲームや入力
インタフェースへの応用が進められているが，脳波や事象関連電位が正しく測れているの
かについての研究は少ない．Hiran[23]は，Emotiv から本当の EEG が計測できているかど
うか，P3Speller を用いて事象関連電位 P3 を計測している．その結果，Emotiv でも P3 成分
を確認でき計測が行えることを示している．さらに，Hariston[24]らは，人の頭を模擬した
ファントムヘッドを作成し，Emotiv を含む市販の 3 つのワイヤレスシステムと従来の有線





いるが，Emotiv で計測しても 80 ％以上の正答率を得ている． 
しかし，これらの研究では，Emotiv の脳波が，医療用アンプで計測した時の脳波とどれ
ほど違うかの比較を行っていない．また，Emotiv には P3 成分が大きく出る頭頂部に電極
が配置されていないので，部位による違いの問題もある．そこで，皿電極を用いて従来の
脳波計測アンプと Emotiv で計測した脳波から，従来ののは計測アンプで計測した脳波から







い，文書による承諾を得た健常男子大学生 5 名である． 
(2)計測 
電極位置は，国際 10/20 法に基づいて配置された AF3，AF4，F7，F8，F3，F4，FC5, FC6, 




センシティビティは 20 μV/mm，時定数 1.5 sで増幅してサンプリング周波数 1024 Hz で計
測 PC に取り込んだ．同時に，同じアンプを用いて水平・垂直の眼電図も，センシティビ
ティ 200 μV/mmで，計測した．図 2-31 に Emotiv の電極位置と電極装着図を示す．Emotiv













食塩水を含んだフェルトが用いられ，装着は 1 分程度で行える．次に， 復元作用素を求め
るためのデータを取得する．方法と条件は，2.5.2 と同じである．眼球運動課題とオドボー
ル課題を 1 セットとする．1 日目に 3 セット，日を変えて 3 セット，計 6 セット計測する. 提










図 2-31  Emotiv headset の電極位置と電極装着図. 
Fig. 2-31 Emotiv headset electrode locations and the Emotiv worn on the head. 
 
 
図 2-32 指示画面. 
Fig. 2-32 Tthe instructions on the display. 
図 2-33 実験風景. 




計測した脳波データは，オドボール区間の刺激ごとに，—0.2～1 s を切り出し，—0.2-0 ｓ





て加算平均を行った．レファレンス電極は，Fz は左耳朶，Cz は右耳朶とした． Emotiv に
は P3 成分が大きく出現する中央部に電極がないため，中心部に近い電極部位の脳波を加
算平均して，P3 成分を求める．Emotiv の加算平均に使用する電極部位と皿電極の装着部位













実験参加者 5 名（A～E）の皿電極と Emotiv で得た P3 成分を図 2-34 に示す. 青線が非タ
ーゲットで赤線がターゲットである．皿電極 Fｚ，Cz と同じように，Emotiv でも非ターゲ
ットとターゲットの P3成分の違いがみられ，ほぼ同等の波形が得られているのがわかる． 
  
図 2-34 Emotiv の P3 を求めるときに使用（加算平均）， 
○：Emotiv の電極位置，黄色○：加算平均に使用した部位，☆：皿電極. 
Fig. 2-34 Electrode position for obtaining P3 with Emotiv, ○: electrode position of 






















図 2-35 皿電極(Fz,Cz)と Emotiv から得られた P3 成分（実験参加者 5 名(A-E)，赤線：
ターゲット，青線：非ターゲット）. 
Fig. 2-35 P3 components obtained from plate electrodes (Fz and Cz) and Emotiv in 5 





2.4 で提案した眼球運動関連のアーティファクト除去の手法は，10-20 法で装着した 4－6
部位の脳波を用いて有効性を示したものである．そこで，提案手法を Emotiv の 14 部位の
計測データに適用できることを確認する．さらに，個人内で，電極を装着し直しても，日
が異なっても，予め取得した復元作用素を用いたアーティファクト除去が可能かどうかを
調べる．2.6 に示したデータを使用して解析を行った．  
 
2.7.2 解析方法 





















































図 2-36 EOG と EEG の間で相関係数によって評価される残留するアーティファクト成分の程
度に関するアーティファクト除去方法の比較 
（マジェンダ：相関係数 0.9－1，赤：相関係数 0.8－0.9，黄：相関係数 0.7－0.8，緑：0.6－
0.7，青：相関係数 0－0.6）. 
Fig. 2-36 Comparison of the artifact removal methods with regard to the degree of residual artifact 
components as evaluated by the correlation coefficients between EOGs and EEGs(coefficient of 
correlation: masenta: more than 0.9, red: more than 0.8, yellow: more than 0.7, green: more than 0.6, 






















Fig. 2-37 The ratio of small (blue), moderate (yellow), and large (red) correlation coeficients 


































図 2-38 眼球運動成分の除去前と除去後の非ターゲットの加算平均波形の比較 
（図下，青線：除去前，赤線：除去後）. 
Fig. 2-38 Comparisons in the averaged EEGs before and after artifact removal 




け替えありの条件のときの P3 成分と，アーティファクト成分の除去を眼電図の±ーティ 
μーを超えた試行を加算平均から除去する従来手法で行ったときの P3 成分を比較した．
図 2-39 に加算平均したものを示す．従来手法（点線）と提案手法の P3 成分を比べると，






















図 2-39 P3 成分の比較： 実線：提案手法，点線：従来手法， 
ターゲット刺激（赤）と非ターゲット（青）. 
Fig. 2-39 Comparison of P3 components: solid line, the proposed method; dotted line, conventional 




2.8 簡易計測装置 Emotivの問題[21] 
ここでは，Emotiv のサンプリング周波数の変動について調べた結果を報告し，Emotiv
のみでほぼリアルタイムに生体信号を使わずに ERP を求めることを期待する． 
Emotiv は，外部からの入力を受け付けていないため，ERP を求めるためのトリガ信号を
得るときに問題となる．これまでのオフライン解析では，生体アンプで計測した脳波と画
面に取り付けた照度センサから計測した刺激信号は，AD 変換ボードを経由して PC に記録










ータで振幅が 100 mV，周波数が 10 Hz の三角波を用いて，直接 AD 変換ボードに入力し
128 Hz で計測した．使用した AD 変換ボードは，NI PCIe-6231, National Instruments である．
この信号は，100 μV に分圧して Emotiv の Fp3 の電極にも入力した．Emotiv の 2 つのリフ
ァレンス電極は，アースに接地した．これらの信号を別々の PC に保存した後，比較した．
10 分間の試行を 10 試行行った．Emotiv で計測したデータは，AD 変換ボードで計測した
データと一致するように，サンプリング周波数とスタート時点を修正した． AD 変換ボー
ドのサンプリング周波数が正しいと仮定すると，10 試行とも Emotiv のサンプリング周波
数は計算により 127.885 Hz と推定された．サンプリング周波数を修正した後，両方のシス























な加算回数を SVM の学習を行うことにより低減できないか検討した．また，部位数や P3
成分を含むターゲットデータと P3成分を含んでいないその他のデータを SVMに学習する
ときのターゲットと非ターゲットのデータ数の比率による違いも比較した．実験の結果，
SVMで学習する比率はターゲットが 1，その他が 2 で学習させた場合に最も良い識別結果





































2 章では事象関連電位の P3 成分を用いた入力インタフェースを検討した．本章では，よ
り短時間で入力することが期待できる定常視覚誘発電位(Steady State Visually Evoked 
Potential: SSVEP)を用いた入力インタフェースの開発を行う．さらに実用性を考え，毎回同
じ位置に短時間で装着できる市販のヘッドセット型の 14 部位脳波計測装置（EEG 
neuroheadset, emotiv 社，以下 Emotiv）を使用する．目標は同じく，健常者でも日常生活で
簡単に使用できる入力インタフェースの開発である．数種類のメニューを提示し，いずれ
かを選んで注視することでメニュー選択できるインタフェースを開発する． 
3.2 で述べるように SSVEP を用いたインタフェースに関する多くの研究がある．ここで
は，簡単に脳波計測が行えること，SSVEP を誘発する刺激は，光過敏性発作のリスクの大





3.2.1 SSVEP とは 
SSVEP は，視覚誘発電位（Visual Epoked Potential: VEP）の 1 つであり，第 1 次刺激野の
反応である．頭皮上では後頭部優位に出現する．例えは，15 Hz の点滅刺激を注視してい
るときの脳波を周波数解析すると，15 Hz の成分が大きく出現する．さらに，2 倍 3 倍の高
調波も出現する（図 3-1）[1]．図の(a)は，刺激開始時点を固定して 10 試行の波形を平均し
た結果の SSVEP の波形である．(b)は(a)の信号のパワースペクトルであり，15 Hz の成分と
高調波を示している．SSVEP を誘発する周波数は，1－100 Hz とされており[2]，周波数が





















3.2.2 SSVEP を用いた入力インタフェース  
 Zhu ら[1]は，SSVEP を用いたインタフェースの研究を調査し，刺激装置と刺激周波数，
パフォーマンスを比較している．SSVEP を用いた BCIの機能モデルを図 3-2 に示す． 
刺激装置は大きく分けて，LED(Light Emitting Diode)や蛍光灯やキセノンランプなどの専
用のハードウェアを用いるものと液晶ディスプレイ(Lpriquid Crystal Display：LCD)やブラ
ウン管(Cathode-Ray Tube: CRT)などの汎用表示装置を用いるものがある． 
  
図 3-1 15 Hz の視覚刺激をしているときの脳波(Oz-Cz)の波形と周波数スペクトル. 
Fig. 3-1 Typical waveform of an EEG signal(Oz-Cz) acquired durimg visual light stimulation 
with a frequency of 15hz and its frequency spectrum [1]. 
図 3-2 SSVEP を用いた BCIの構成[1]. 
Fig. 3-2 Functional model of an SSVEP-based BCI[1]. 
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SSVEP による BCIに用いられる周波数は，1－12 Hz の低域周波数帯域，12-30 Hz の中
間周波数帯域，30-60 Hz の高周波数帯域の大きく 3 つに分けられる[1]．多くの研究では




刺激装置に LED を用いた研究[3,4]と CRT を用いた研究[5,6]はあるが，LCD を用いたもの
は少ない．点滅刺激やパターンリバーサル刺激の場合には LCD では，リフレッシュレイト
の整数分の 1 の周波数しか使えないという制約があるためである．リフレッシュレイト

























（Information Transfer Rate: ITR）がある．すべての研究で計算されているわけではないが，
Zhu らの調査した文献[1]の中では，LED で 6－15 Hz の刺激周波数を用いた Gao ら[21]の研
究で情報伝達率が 68 bits/min，LCD で 6.5－15 Hz の刺激周波数を用いた Bin ら[22]の研究
で情報伝達率が 58 bits/min と最も高い． 
本研究は，刺激提示装置が LCD で 20 Hz 以上の刺激周波数を用いることと，脳波計測に
Emotiv を用いることが特徴である．20 Hz 以上の刺激周波数で Emotiv を用いた研究はない
ため，刺激提示装置が CRT だが，27－43 Hz の刺激周波数を用いている Lin ら[6]と，刺激





3.3  簡易脳波計測装置を用いた SSVEP の検出 
3.3.1 目的 
Emotiv はサンプリング周波数が 128 Hz と低く，揺らぎもあるため，まず，Emotiv を用
いてもSSVEPが得られるかどうか確認する．従来の脳波計測装置とEmotivで同時計測し，
周波数解析による平均振幅スペクトルの比較と，加算平均法による振幅の比較を行う．さ







刺激提示には，１つの白色 LED を用いた．LED の光刺激が強すぎるため，ポリエチレ
ン素材のピン玉の底をくり抜いて LED にかぶせた．刺激周波数は，20 Hz と 24 Hz である．
実験参加者の目の位置の照度は，LED が点灯時は 64 lx，LED が消灯時は 34 lx である． 
(3)計測手法 
(a)データ収集 1: Emotiv と皿電極の同時計測 
脳波計測は，Emotiv を使用した．比較のために皿電極（NF-155A, 日本光電）を Oz（リ












図 3-3 電極装着図と電極位置. 
Fig. 3-3 Electrode position and the electrode worn on the head. 
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(b)データ収集 2: 電極帽を用いた多チャンネル計測 
電位分布を比較するため，従来の脳波計測装置の多用途生体アンプ (Polymate, デジテッ
クス)と 19 部位の電極帽（Electro-Caps, Electro-Cap International）を用いて，脳波計測を行
った．左右の耳朶にも電極を取り付けた．サンプルレートは，1000 Hz で，時定数 3 s，ハ













実験参加者の顔前 30 cm程度になるように，LED を取り付けたブレッドボードを手に持





(1) Emotivと皿電極で同時計測したデータの SSVEPの振幅比較 
Emotiv で計測した O1 と O2 の脳波データをスプライン補間して 1024 Hz でリサンプル
した．このデータと皿電極で計測した Oz の脳波データに 10 Hz のローパスフィルタをか
け，20 Hz の点滅区間と 24 Hz の点滅区間に分割した．それぞれ，窓長 4 s，オーバーラッ
プ 2 s，で FFT にかけて，振幅スペクトルを求め，それを平均した． 
(2) 加算平均法による振幅の比較 
次に，計測した脳波信号に，それぞれ 20±1 Hz または 24±1 Hz の 2 次元のバンドパスフ
図 3-4 電極位置と電極装着図. 











(1) Emotivと皿電極で同時計測したデータの SSVEPの振幅比較 
20 Hz を見ていたときと，24 Hz を見ていたときの皿電極と Emotiv の振幅スペクトルを
比較した結果を図 3-5 に示す．Emotiv でも皿電極でも，見ている 20 Hz と 24 Hz にピーク
が確認できた．また，Emotiv の平均振幅スペクトルは，皿電極のものほど S/N が良くない
のがわかる．皿電極では，刺激周波数の 2 倍の高周波が見られる．Emotiv では 20 Hz では，




































図 3-5 皿電極と Emotiv の平均振幅スペクトルの比較 
（解析部位，皿電極：Oz，Emotiv：O1,O2）. 
Fig. 3-5 Comparison of averaging amplitude spectrum from plate 
electrode and Emotiv(Analyed electrode position, plate 




 次に，皿電極と Emotiv から得られた脳波から，加算平均法で求めた SSVEP の振幅を比
較した．図 3-6，図 3-7に提示刺激の周波数が 20 Hzのときと 24 Hzのときの皿電極と Emotiv



























図 3-6 20 Hz の刺激を見ているときの重ね書きと加算平均. 


























布を図 3-8 に示す．Emotiv でも従来の脳波計測装置でも，提示刺激の周波数が 20 Hz のと






図 3-7 24 Hz の刺激を見ているときの重ね書きと加算平均. 


































図 3-8 電位分布の比較(Emotiv と Polymate). 
Fig. 3-8 Comparison of the scalp surface potential map(Emotiv data and Polymate). 
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LED は，実験参加者の前 30 cm程度に，目の高さと同じになるように配置した．単一 LED
の実験では，LED を参加者の正面に配置した．刺激周波数は，20 Hz と 24 Hz で，duty比
50%の矩形波を LED の入力信号とした．  
点滅周波数の異なる 2 つの LED を用いた実験では，参加者の正面を 0°として左右 15°
の位置に LED を配置した．刺激周波数は，20 Hz と 24 Hz とし，同時点滅させた．  
(3)計測 
SSVEP の加算平均のトリガ信号のタイミング合わせをするために， 脳波は Emotiv の 14
部位で計測すると同時に，リファレンスを Fz として A1, A2, O1, O2 の計 5 個の皿電極と
8ch 生体アンプ(BA1008m,デジテックス)で計測して，LED への駆動信号と一緒に AD 変換
ボード（NI PCIe-6321, National  Instruments）を用いて PC に取り込んだ．図 3-9 に Emotiv



















単一 LED の実験では，LED を参加者の正面に配置した．点滅時間は 120 s で，最初の
60 s は 20 Hz で点滅させ，後半の 60 s は 24 Hz で点滅させた．これを１セットとし，刺激
提示の順番を入れ替えて，もう１セット行った． 
点滅周波数の異なる 2 つの LED を用いた実験では，刺激周波数の 20 Hz と 24 Hz を同時




計測した脳波信号は，計算により A1 と A2 の平均をリファレンスに変更して，O1 と O2
の解析を行った．LED の駆動信号のタイミング合わせには瞬目アーティファクトを用いた．




1 s 刻みで 1－10 s と変え，20 Hz と 24 Hz の振幅（peak to peak）を求めた．ずらし時間は
１s に固定した．各周波数の振幅値の和に対する 20 Hz の振幅の割合を，振幅比率とした． 
 
3.4.4 結果 
全区間 60 sの加算平均波形を図 3-11 に示す．同時点滅させても注目刺激の SSVEP の振


















図 3-9 Emotiv 装置. 
Fig.3-9 Emotiv device. 
図 3-10 Emotiv の電極地位(電極と皿電極の位置（☆）. 
Fig.3-10 Position of Emotiv headset electrodes(○)， 
and plate electrodes(☆). 
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加算平均に使用する区間を 4s 以上にすると比較的安定した SSVEP の振幅が得られ，識
別が可能であることがわかった(図 3-12) . また，刺激開始後，10s 前後で SSVEP の振幅は




























図 3-11 Emotiv から得られた脳波の全区間(60 s)の加算平均波形. 
Fig. 3-11 Piled and averaged waveforms. 
a) b) 
c) 
図 3-12平均区間の長さの比較．a)1 s, b)4 s, c)10 s, 図上: 赤 24 Hz, 青,20 Hz, 図下 20 Hz
と 24 Hz の振幅に対しての 24 Hz の振幅の比率. 
Fig3-12 Comparison in length of averaging periods. a)1 s, b)4 s, c)10 s, Upper: red 24 Hz,blue 
20 Hz,Bottom ratio of amplitude. 
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刺激周波数は，光過敏性発作のリスクを低減するために 20 Hz 以上とし，リフレッシュレ









実験参加者は文書によるインフォームドコンセントを得た健常大学生 8 名である( 大阪
工業大学ライフサイエンス実験倫理委員会承認番号：2013-10-1) 
(2) 刺激装置と実験手つづき 
実験風景を図 3-13に示す．刺激提示には，リフレッシュレイト 120 Hzの LCDを用いた．
顎台で固定した参加者の顔前 50 cmに LCD を置き，眼の高さを中心として，１辺 14 mm
の正方形の視覚刺激を 6 つ，2 行 3 列（間隔は 13 mm）に配置した（図 3-14）．  
6 つの刺激は，それぞれ，20 Hz から 2 Hz 刻みで 30 Hz までの 6 周波数あり，画素値を
グレイスケールで，0－255 の範囲で正弦波状に変化させた．刺激周波数は，上段左から 20，
22，24 Hz，下段左から 26，28，30 Hz である．この刺激周波数を同時変調させたときの照
度を照度センサ（AMS302, Panasonic）を用いて計測し，各刺激周波数で変調されているこ
とを確認した． 
2 s の非変調区間（OFF）とこれに続く 2 s の変調区間（ON）を 1 試行とし，これを 10
試行で 1 セットとした．非変調区間のときの参加者の目の位置での照度は 158.3 lux で，
変調区間の照度は 159.2 lux であり，差は約 1 lux である．各セットの開始前に，参加者に



























脳波は，Emotiv を用いて計測した．Emotiv の電極装着部位は， AF3, AF4, F7, F8, F3, F4, 
T7, T8, P3, P4，P7, P8, O1, O2 の 14 部位で，生理食塩水で湿らせたフェルトを介して頭皮
と接触する．各電極の接触抵抗を Emotiv に付属しているアプリケーションで確認した．
Emotiv の脳波データと頭の動きを計測するための内蔵ジャイロセンサの出力は，サンプリ
ング周波数 2048 Hz でサンプルされ，0.2－45 Hz のビルドイン・デジタル 5 次 sinc フィル
タがかけられた後，128 Hz でリサンプルされて， Bluetooth を介して PC に送信される． 
LCD の左端隅に，20 Hz の変調刺激を表示し，照度センサ（AMS302, Panasonic）で計測
 
図 3-13 実験風景. 
Fig.3-13 Experimental setting. 
図 3-14 提示画面. 





信号を，AD 変換ボード（NI PCIe-6321, National Instruments）を介して， 1000 Hz でサンプ




正確なサンプリング周波数を算出した．2 章では瞬目を用いて Emotiv と刺激信号の同期を
とっていたが，本章の実験では眼電図を装着しないため，ジャイロセンサに変更した．
Emotiv で計測した脳波と照度信号を 1024 Hz でリサンプルした．この手続きにより，
Emotiv の脳波と別系統で記録した照度信号の同期がとれる．照度信号より刺激開始時点を
検出し，この時点より 2 s 間分を刺激区間として抽出した．この区間の脳波信号に各周波
数±1 Hz の 6 帯域のバンドパスフィルタをかけた．フィルタは 2 次のバタワースフィルタ
で，順方向，逆方向の 2 回適用し，位相遅れを補正した．各周波数の周期ごとに加算平均
に使用するトリガを作成し，2 s間分のフィルタ出力を加算平均した．加算平均波形のトリ
ガから各周波数の 1 周期以内の最大値と，最大となる時点より前の 1 周期以内の最小値を
求め，これらの差を SSVEP 振幅とした．以降は O1 と O2 の振幅の平均について解析した． 
 
3.5.3 アルゴリズムの検討 





ルゴリズムを試した．図 3-16 に，参加者ごとの正答率の 12 セット分の平均とこれの全参







図 3-15 6 つの周波数の刺激に対する SSVEP の振幅(赤色：注視刺激). 
Fig.3-15  Amplitude of SSVEP obtained by averaging for stimuli with 6 six different 





























3 試行までの正答率が全て 50％以下の参加者 Ss1, Ss3, Ss8 の 3 名を除外し，残りの 5 名の
データを用いて識別アルゴリズムを検討する． 
図 3-16 各実験参加者の正答率と 8 名の平均. 
Fig.3-16 Ratio of correct evaluations for each participant, and the average of 8 participants. 
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各参加者内，試行内で O1, O2 の SSVEP 振幅の平均の Z-score を求めた．例として，参加
者 Ss6の 30 Hz 刺激を注視しているときの 1－3 試行の各刺激周波数の振幅の Z-score を図
3-17 に示す．図より，多くの場合，注視している 30 Hz に対する Z-score が最大値をとる




















場合は，3 試行とも Z-score が設定閾値を超えているものを選択周波数とし，これが複数あ




刺激と非注視刺激に分けて，5 名分の 3 試行目までの各試行の SSVEP 振幅の Z-score の分
布を検討した．図 3-18に，注視刺激に対するZ-Scoreの高値からの累積ヒストグラム(点線），
図 3-17 30 Hz の刺激を注視しているときの 1－3 試行の O1,O2 の SSVEP の平均振幅の
Z-score． 
Fig. 3-17 Z-scores calculated by averaging SSVEP amplitude from O1 and O2 when participants 




付近に交点があり，注視刺激の Z-score の 80 %が 0.4 以上で，非注視刺激の 80 %が 0.4 以













図 3-18 SSVEP 振幅の Z score の累積ヒストグラム． 
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タフェースを開発した．1 層目で音楽のジャンルを選択し，2 層目でアーティストを選択， 















シミュレーションに用いるデータは，サンプリング周波数 1024 Hz，20 Hz から 2 Hz 刻
みで 30 Hz までの 6 周波数の正弦波である．この信号に，ホワイトノイズを加えて解析し
た．式 (3-3)に示す信号とノイズの比率（Signal Noise Ration, SNR）は，0 から－2 dB ごと，
－20 dB までの 11 通りとした．信号に用いる正弦波の周波数は，20 Hz から 2 Hz 刻みで 30 
Hz までの各 6 周波数である．チャンネル数は，O1 と O2 を想定し，2 チャンネルの信号デ
ータを 4 s分作成した．  






           (3-3) 
 
P はパワーを表しており，A は正弦波の振幅，σ2 はノイズの分散を示している． 
加算平均法の解析は，3.5.2 の(2)と同じである．周波数解析は，4s のデータの 2 s 目から
の 1 s分を切り出し，Hamming ウィンドウをかけて，フーリエ変換を施した．得られた 2 部
位分の振幅スペクトルを平均して，最大値を示す周波数を選択した．加算平均法の解析は，













図 3-19 2 つの識別手法に対するノイズの影響. 




Lin ら[6]の研究では，多チャンネルの脳波を計測し CCA により部位を選択し，刺激の高
調波を含む各周波数成分を目的変数，複数部位の脳波の高調波を含む周波数成分を説明変





が小さく，さらに Emotiv 内蔵の高域遮断フィルタのカットオフ周波数が 45 Hz であるた
め，20 Hz 以上の刺激に対する SSVEP の高調波成分は減衰してしまうことにより，CCA を
用いるメリットが少ない．前段の部位選定のための CCA についても，本研究では少ない
脳波計測部位での実現を目的としているため， CCA 導入の余地がない． 
 
(2) 正答率と情報伝達率について 
脳波計測に Emotiv を用い，20 Hz 以上の刺激周波数を用いている先行研究がないため，
Emotiv で 20Hz 以下の刺激を用いている研究と， Emotiv ではないが 20 Hz 以上の刺激を用
いている研究の中で，識別成績がよいものを選び，正答率と ITR を比較する． 
Emotiv を用いた Liu ら[12]の研究では，刺激提示 LCD，刺激周波数 6.67－15.5 Hz の 16
種類，識別手法は CCA ，提示時間 6 s で，参加者 4 名の平均正答率 82.99±4.98 %，平均 ITR 
28.06 ± 6.45 bits/minという結果を得ている．成績の良い2名の正答率は94.55 ± 3.34 %，85.14 
± 7.21 %，ITR は 36.44 ± 8.85 bits/min，28.88 ± 6.45 bits/min であった． 
次に，前述の Lin ら[6]の研究では，64 部位の医用脳波計を用い，刺激提示 CRT モニタ，
刺激周波数は 27 Hzから 2 Hz刻みで 43 Hz までの 9種類，部位選定と識別にCCAを用い，
提示時間 2 s，参加者 11 名で，平均約 75 %の正答率であるが，正答率の個人差は大きく，
約 40－100 %であった．ITR は計算されていない．  
本研究も成績の個人差が大きいが，良好な結果が得られた 5 名（8 名中），あるいは上






以上の視覚刺激でも SSVEP が得られることを確認したこと，2) リフレッシュレイト 120 
Hz の LCD に，20 Hz から 2 Hz 刻みで 30 Hz までの 6 周波数の正弦波による輝度変調刺激
を同時提示し，そのいずれに注視しているか識別できることを示したこと，3) 各刺激周波
数に対する SSVEP の Z-Score の閾値を用い，キャリブレーションや機械学習が不要な識別
アルゴリズムを提案したこと，4) 参加者 8 名中良好な識別結果得られた 5 名で平均正答率
83.3 %，情報伝達率 21.5 bits/min，試行回数 2 試行以内，上位 2 名では正答率 100 ％，情


























































伸展の 6 動作のリアルタイム識別を目標とする．1) 動作の独立性を利用した独立成分を特
徴量として用いることと，識別対象の独立成分を求める際には，ICA を用いず，予め求め
ておいた復元作用素を用いることを特徴とした動作識別方法を提案し，2) 識別器に，SVM



































ン NN の比較を行い，SVM が最も高い識別率を示したとしている．そこで，本研究でも，
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識別器には SVM を用いることとした． 
SVMを用いた吉川らの研究[1,2]では，筋電義手の制御を目的としているため本人のデー
















識別対象は，掌の閉・開，手首と肘の屈曲・伸展の 6 動作である．この 6 動作の独立性
を仮定し，ICA で各識別対象動作の独立成分を抽出する．筋電計測の部位は，各動作に関
連した筋として，深指屈筋，浅指屈筋,総指伸筋，短橈側手根伸筋,上腕二頭筋，上腕三頭筋
の 6 部位を選定した．前腕の 4 動作と比べると，上腕の動作に対応する筋活動の独立性は
高い．しかし，実際に動作を行わせると，個人により動作のくせがあり，他の筋にも力が
入ることがあるため，これらの動作も ICA の対象とした．本章では，ICA の独立性の評価
関数に情報量最大化，復元作用素の最適化に自然勾配法を用いた[18]．ICA の実装には，
カリフォルニア大学の SCCN(Swartz Center for Computatuinal Neuroscience)が開発・提供す
る EEGLab を利用した[19]． 
図 4-1 に電極装着位置の概略を示す．各動作を行ってもらい触診により筋緊張を確認し
ながら装着位置を決め，電極中心間距離が約 20 mmとなるように， ディスポーザブル電
極（エールローデ, 積水化成品工業）を貼り付け，8ch 生体アンプ（BA1008m, (株)デジテ
ックス）を用いて，交流増幅した．アンプのパラメータは，時定数 0.03 s，センシティビ
ティ 100 μV/0.5V とした．分解能 16 ビットの AD 変換ボード（NI USB-6211, National 
Intruments）を用いて，サンプリング周波数 1000 Hz で PC に取り込んだ． 
実験参加者は，前方のディスプレイにイラスト（図 4-2）で表示される指示に合わせて
動作を行う．腕を下げ脱力した状態を中立位とし，各動作ごとに中立動作に戻すよう指示
した．中立位 3 s，1 動作 3 s とし，中立位，動作の順に 6 動作行い，最後に中立位を加え












































図 4-1 電極装着位置. 
1:深指屈筋，2:浅指屈筋，3:総指伸筋，4:短橈側手根伸筋，5:上腕二頭筋，6:上腕三頭筋，
E:アース 
Fig. 4-1 Electrode placement. 
1: flexor digitorum profundus, 2: flexor digitorum superficialis, 3: extensor 
digitorum(communis), 4: extensor carpi radialis longus, 5: biceps brachii, 6:triceps brachii, 
E:earth 
図 4-2 動作指示図（左: 掌の閉・開，中:手首の屈曲・伸展，右:肘の屈曲・伸展）. 
Fig. 4-2 Illustrated instructions for six motions. 





SVMの学習用にも用いる．SVM を用いず ICA で得られた独立成分をそのまま識別結果と
する場合（以下，ICA のみによる識別）は学習用ではなく復元作用素を求めるためのデー
タセットであるが，以降では，便宜的に学習用データセットと記載する．計測データ（図
4-3a）に全波整流と 0.3 s 区間の移動平均による平滑化を施した後(図 4-3b)，ICA を適用し, 
独立成分を得る．ICA で得られる独立成分の順序は収束過程に依存するため，後述の方法
で，独立成分と動作の対応を決め，指示した動作順になるように並べ変えている(図 4-3d)．







このようにして，動作が 6 成分に 1 対 1 で対応づけられたデータセットを 10 セット取得
できるまで繰り返した．次に，提案する識別手法の評価を行うためのデータセットを 10




























図 4-3 解析手順. 
a) 計測データ, b) 全波整流後平滑化したデータ，c)独立成分，d）二値化データ. 
Fig. 4-3 Procedure of analysis. 
a) measured EMG, b)after full-wave rectification and smoothing, 















作用素を，評価用データの積分筋電位 10 セットに適用して，10×10 通りの 100 セットの評
価用の独立成分データセットを得る．  





(2) ICAと自己データで作成した SVMによる識別と評価 
まず，SVM 用の学習データを作成する方法について述べる．以下は，実験参加者ごとに
行う．学習用データ 10 セットの積分筋電位に ICA をかけて求めた独立成分 10 セットと，
この中のあるセットの復元作用素を残り 9 セットの学習用データの積分筋電位に適用し，
独立成分を求めた 90 セット，計 100 セット分を使用する． 
次に SVM のパラメータについて述べる．カーネル法には最も一般的なガウスカーネル
を用いた．式（4-1）に示す．γ はパラメータである． 
    )||y-x||exp(-  y) K(x, 2            （4-1） 









iC                （4-2） 
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タを K 分割し，1 つを評価用データ，残りを学習データとして用いて，学習と評価をＫ回
繰り返し，評価用データの識別率の平均を求め，それを最大化するよう γ と C を決めるも
のである．ここでは 5 分割交差検定を用いた．γ と Cの値を 2-15－23の範囲で 22ずつ変化
させて，5 分割交差検定で得られた識別率の等高線図を作成した．個々の識別器に対して，
γ と C の最適値を個別に決定することも考えられるが，γ と Cの組み合わせは，最適なも
のから極端に外れない限り大きな識別率の低下はないことが示されている[1]ため，すべて
の識別器について最適に近い共通の γ と Cの値を決めた．5 分割交差検定および等高線の
作成は，LIBSVM[20]の grid 関数を用いて行なった． 
次に SVM をマルチクラスに適用する．適用するための方法は，one-against-all と
one-against-one がある．Hus ら[21]がこの 2 つの方法のうち one-against-one の方が優れてい
ることを示しているため，本章では，one-against-one を採用する．one-against-one は，識別
対象動作から 2 動作ずつ選ぶすべての組み合わせに対して識別器を作成する方法である．







(3) ICAと他人のデータで作成した SVM による識別と評価 
他人のデータで作成した SVM の適用可能性を調べるため，識別対象となる実験参加者
を除いた実験参加者のデータを用いた 9 名分のデータを用いて，各実験参加者用の識別器
を作成する．4.3.3(2)と同じ方法で作成し正規化した SVM 用の学習データ 100 セット 9 名





close open flexion extension flexion extension
close 70.0 0.0 3.1 0.1 0.0 0.0 0.0
open 3.5 74.6 1.3 14.1 0.2 0.5 0.6
flexion 4.4 0.6 81.8 0.0 0.1 0.3 0.0
extension 5.6 5.3 0.1 67.7 0.0 0.7 0.0
flexion 0.0 0.0 0.0 0.9 85.9 0.0 0.0
extention 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 70.1 0.0












































表 4-1 正識別率(ICA のみ，[%]). 
Table 4-1 Rate of correct discriminations（ICA only, [%]）. 
participant close open flexion extension flexion extension
A 53.9 82.7 84.0 87.2 86.4 71.9 77.7 99.0
B 63.6 63.6 89.0 61.1 83.3 71.7 72.0 99.8
C 76.6 77.1 75.0 72.2 96.1 69.7 77.8 100.0
D 78.7 68.3 79.1 56.8 87.0 67.8 72.9 100.0
E 65.2 81.3 86.3 70.6 90.3 75.7 78.2 99.0
F 80.2 72.6 91.2 65.2 84.0 57.8 75.2 99.4
G 78.4 73.1 62.1 51.8 81.6 71.1 69.7 99.8
H 86.2 93.1 93.3 85.5 86.8 86.5 88.6 99.0
I 50.1 56.3 78.2 87.9 96.3 70.4 73.2 99.4
J 67.6 78.2 79.3 39.1 67.1 58.7 65.0 98.8
average 70.0 74.6 81.8 67.7 85.9 70.1 75.0 99.4
palm wrist elbow
neutralaverage
表 4-2 誤識別マトリックス（ICA のみ,[%]）. 
Table 4-2 Confusion Matrix （ICA only, [%]）. 
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participant close open flexion extension flexion extension
A 99.1 99.8 99.9 99.5 100.0 99.5 99.6 96.4
B 95.4 87.5 95.8 97.4 99.3 100.0 95.9 96.4
C 99.0 99.2 98.1 99.5 100.0 99.8 99.3 96.0
D 99.8 85.1 99.5 97.8 100.0 99.0 96.9 94.8
E 97.3 98.0 97.7 88.2 96.6 100.0 96.3 93.8
F 95.6 95.6 97.8 87.6 100.0 99.5 96.0 89.3
G 98.1 87.3 92.9 91.1 96.9 99.5 94.3 95.7
H 98.4 99.6 97.6 98.2 99.8 99.4 98.8 95.3
I 90.7 100.0 98.4 97.5 99.3 99.1 97.5 96.2
J 85.5 94.2 99.6 90.6 96.6 99.5 94.3 93.8
average 95.9 94.6 97.7 94.7 98.8 99.5 96.9 94.8
palm wrist elbow
neutralaverage
(2) ICAと自己データで作成した SVM による識別結果 
4.3.2 節に述べた方法で決めた SVM のパラメータは，C=215，γ=2-10となった．このパラ
メータセットにおける識別器作成に用いたデータの識別率は，平均で 99.7 %，最低で 95.9 %
であった． 
参加者ごとの識別率を表 4-3 に，全参加者の結果をまとめた誤識別マトリックスを表 4-4
に示す．参加者ごとの中立位を除いた平均識別率は 94.3－99.6 ％，動作ごとの平均識別率
は 94.6－99.5 ％と，ICA のみ（表 4-1）の場合と比べて向上した．参加者ごと，動作ごと
の最低識別率が D 手掌開動作の 85.1 %であり，良好な識別結果と言える．手掌動作と手
首伸展の間の誤識別のが他と比べて多いのは ICA のみの場合と同じであるが，誤識別率は





















表 4-3 正識別率(ICA＋自己データ作成 SVM，[%]). 
Table 4-3 Rate of correct discriminations（ICA + SVM trained by own data, [%]）. 
表 4-4 誤識別マトリックス(ICA＋自己データ作成 SVM，[%]）. 
Table 4-4 Confusion matrix （ICA + SVM trained by own data, [%]）. 
close open flexion extension flexion extension
close 95.9 0.6 0.8 0.0 0.0 0.0 0.7
open 1.0 94.6 0.3 3.9 0.0 0.0 0.9
flexion 1.0 0.1 97.7 0.0 0.1 0.0 0.7
extension 1.2 3.5 0.1 94.7 0.1 0.0 0.8
flexion 0.0 0.0 0.1 0.4 98.8 0.0 1.4
extention 0.0 0.0 0.0 0.3 0.4 99.5 0.8


















(3) ICAと他人のデータで作成した SVM による識別結果 
SVM のパラメータ C=215，γ=2-10 における識別器作成に用いたデータの識別率は，平均
で 99.2 %，最低で 94.2 %であった． 
他人のデータで作成した SVMを使用して動作識別を行った結果を表 4-5 に，全参加者の
結果を合わせた誤識別マトリックスを表 4-6 に示す．参加者ごとの中立位を除いた平均識

























表 4-5 正識別率 (ICA＋他人のデータで作成した SVM，[%]). 
Table 4-5 Rate of correct discriminations  
(ICA + SVM trained by other participants' data, [%]）. 
participant close open flexion extension flexion extension
A 94.1 97.7 96.6 95.8 99.9 99.6 97.3 94.3
B 92.4 60.6 83.7 86.4 92.4 95.5 85.1 75.7
C 99.5 97.8 100.0 89.5 100.0 100.0 97.8 87.4
D 99.3 77.0 99.7 93.1 100.0 98.8 94.6 93.5
E 90.7 93.8 95.9 84.0 95.2 100.0 93.3 92.5
F 72.6 85.4 97.8 95.4 93.6 97.9 90.5 96.7
G 91.7 89.5 82.6 62.0 95.9 91.5 85.5 94.9
H 98.0 87.8 99.9 98.1 98.0 100.0 97.0 92.9
I 68.1 96.6 95.8 93.0 100.0 100.0 92.2 86.1
J 82.6 91.0 90.4 66.2 96.4 100.0 87.8 91.6
average 88.9 87.7 94.2 86.3 97.1 98.3 92.1 90.6
palm wrist elbow
average neutral
表 4-6 誤識別マトリックス（ICA+他人のデータで作成した SVM, [%]）. 
Table 4-6 Confusion Matrix （ICA+SVM trained by other participants' data, [%]）. 
 
close open flexion extension flexion extension
close 88.9 0.5 3.2 0.2 0.0 0.0 1.0
open 1.4 87.7 0.7 8.0 0.0 0.0 1.1
flexion 6.8 1.1 94.2 0.0 0.1 0.0 1.2
extension 0.7 7.2 0.2 86.3 0.4 0.1 2.7
flexion 0.1 0.2 0.0 1.2 97.1 0.0 2.3
extention 0.0 0.5 0.9 2.0 0.3 98.3 1.1























10 セット分重ね書きしたものを図 4-4 に示す．これは，各動作の独立成分（図 4-4 の縦の














は参加者 B, F, G, J，は複数の動作でばらつきが大きい，これらの参加者は，ICA のみ， ICA+
自己 SVM，ICA＋他人のデータによる SVM の 3 手法とも識別率が残りの人と比べると低
く，復元作用素が安定して得られないことがその原因と考えられる．逆に，復元作用素の
ばらつきが小さい A, C, D, E, H は，3 手法とも識別率が高い． 
 
4.5.2 SVMの導入効果について 
自己のデータを用いて作成した SVM 導入により，平均識別率は,ICA のみの 75.0 %（表
4-1）から 96.9 %（表 4-3）に向上した．他人のデータを用いた SVM でも，92.1 %（表 4-5）
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に向上している（図 4-5）．この 3 手法による識別率を一元配置分散分析にかけたところ，
手法による主効果が有意（有意水準 5 ％）で，テューキーの HSD 法による下位検定（有




























図 4-4 動作ごとの復元作用素の重ね書き（10 名(A～J)，10 セット分）． 
Fig. 4-4 Superposed unmixing coefficients for each movement (10 participants (A～J),  
10 data sets). 
A B C D E
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表 4-7 復元作用素のばらつきの度合い. 
Table 4-7  Degree of variability in unmixing coefficients. 
participant close open flexion extention flexion extention
A 4.2 2.9 6.0 2.1 0.0 0.2 2.6
B 8.5 11.8 24.5 18.8 1.3 0.2 10.8
C 1.1 7.3 2.6 3.1 0.6 0.2 2.5
D 2.5 3.3 2.3 5.7 0.7 0.2 2.5
E 0.2 3.1 0.8 1.2 0.5 0.2 1.0
F 1.2 13.2 2.9 22.1 0.6 0.5 6.7
G 3.5 19.9 2.2 6.0 0.2 1.0 5.4
H 5.6 3.4 1.3 4.5 0.6 0.2 2.6
I 3.7 7.8 8.7 5.7 2.5 0.2 4.8
J 0.9 17.8 2.8 27.8 0.7 2.6 8.8
average 3.1 9.1 5.4 9.7 0.8 0.5 4.8
wrist elbowpalm
average
図 4-5 手法による識別率の違い 
1: ICA のみ，2：ICA＋自己 SVM，3：ICA＋他人データで作成した SVM. 
Fig. 4-5 Comparison of correct discrimination rate among 3 methods 






ると，平均 75 ％の識別率で 6 動作の識別が行えた． 








































ンコンピュータインタフェース（Brain Computer Interface: BCI）またはブレインマシンイン





したコミュニケーションツールとして多くの研究所で研究されている．6 行 6 列が全て１
























に学習する比率はターゲットが 1，その他が 2 で学習させた場合に最も良い識別結果が得
られ，3 チャンネルで 5 試行で判別できる例が得られた．この他のデータでも，約 10 試行
程度で識別できる例が得られた．今後は，データ数を増やしさらに検討を行う必要がある． 
頭皮上脳波を用いたインタフェースは，以前は P3スペラーに関する研究が多かったが，












刺激周波数に対する後頭部 2 部位の SSVEP の Z-Score を用いて学習なしで，注視している
刺激を判定するアルゴリズムを考案した．参加者 8 名で評価実験を行い，5 名に良好な結
果が得られ，平均正答率 83.3%，情報伝達率（Information Transfer Rate：ITR）21.5 bit/min， 
平均試行回数 2 試行という成績を得た．この結果は Emotiv を用いて少数部位で学習なしと
いう条件を考慮すると，先行研究に勝るとも劣らないものである． 
開発した手法とアルゴリズムを実装して，楽曲選択のための 3 階層メニューの入力イン
タフェースを開発した．1 層目で音楽のジャンルを選択し，2 層目でアーティストを選択， 


















の 6 部位の積分筋電図に ICA を適用し，各動作に対応した独立成分を求め，このとき得ら
れた復元作用素を操作時の筋電に適用して独立成分を求め，これを特徴量とした．識別器
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